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Введение: современные системы компьютерного зрения для БПЛА сталкиваются сǡпроблемой надежной детекции и тре-
кинга вǡреальном времени при ограниченных ресурсах embedded-платформ, особенно при интеграции нейросетевых детекторов 
сǡалгоритмами сопровождения. Существующие реализации YOLO, несмотря на популярность, имеют недостатки: избыточную 
вычислительную сложность из-за ориентации на многоклассовую детекцию и неоптимальное взаимодействие сǡтрекинг-алго-
ритмами. Цель: разработать оптимизированную версию YOLOv8 для гибридной системы детекции и трекинга на борту БПЛА 
сǡавтоматическим наведением, направленную на снижение вычислительной сложности при сохранении точности и адаптацию 
кǡресурсоограниченным платформам. Результаты: исследование основано на экспериментах сǡмодифицированной YOLOv8m, 
оцененной на embedded-платформе (Raspberry Pi 5) и специализированном датасете ONE_OBJECT. Разработана модифициро-
ванная версия YOLOv8m сǡизбирательной заменой стандартных сверточных слоев на depthwise separable convolutions вǡблоках 
C3CA и части слоев Neck. Вǡрезультате экспериментальных исследований достигнуто снижение вычислительной сложности 
на 32,9ǡ% (с 8,5 до 5,7 GFLOPS), количества параметров на 37,1ǡ% (с 25,9 до 16,3 млн) и требований кǡпамяти на 29,4ǡ% (со 102 до 
72 МБ). Скорость обработки на Raspberry Pi 5 увеличилась на 63,6ǡ% (с 11 до 18 FPS) при сохранении высокой точности детек-
ции mAP@0.5 на уровне 93,5ǡ%ǡ— падение всего на 0,7 процентного пункта относительно базовой модели при тестировании на 
датасете ONE_OBJECT. Наибольшее снижение точности (1,2 процентного пункта) наблюдается для объектов малого размера 
(<50 пикселей). Практическая значимость: разработанная модификация YOLOv8m успешно интегрирована сǡалгоритмом тре-
кинга CSRT. Следовательно, появляется возможность создавать эффективные гибридные системы автоматического наведения 
для БПЛА. Предложенное решение особенно перспективно для embedded-систем сǡограниченными ресурсами. Более того, полу-
ченные результаты открывают новые возможности для создания энергоэффективных систем компьютерного зрения реально-
го времени.
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Введение

Сегодня активно развиваются интеллекту-
альные системы во многих отраслях. Так, на 
транспорте многочисленные исследования по-
священы вопросам управления транспортными 
средствами, включая автоматическое регули-
рование движения транспортных средств [1, 2], 
разработку систем автономного управления [3–
7], а также оптимизацию параметров, влияющих 
на движение [8–12]. Особого подхода в решении 
данных вопросов требуют системы управле-
ния беспилотными летательными аппаратами 
(БПЛА) [9].
Современные системы компьютерного зрения 

для БПЛА сталкиваются с комплексной задачей 

обеспечения надежной детекции и сопровожде-
ния объектов в реальном времени при ограни-
ченных вычислительных ресурсах [13–15]. Как 
показано в работе [16], алгоритм CSRT демон-
стрирует высокую эффективность в задачах тре-
кинга, однако его работоспособность критически 
зависит от качества начальной детекции и пери-
одической коррекции положения цели. Это вы-
двигает особые требования к нейросетевым мо-
делям детекции, которые должны обеспечивать 
не только высокую точность распознавания, но 
и эффективную работу в составе гибридной си-
стемы.
Анализ современных исследований [1, 2, 17–

20] показывает, что существующие реализа-
ции YOLO, несмотря на свою популярность, об-
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ладают рядом ограничений при использовании 
в подобных системах. В работах [21, 22] отме-
чается проблема избыточной вычислительной 
сложности стандартных архитектур, что дела-
ет их неоптимальными для embedded-систем 
БПЛА. Исследование [23] выявило снижение 
точности детекции при значительном измене-
нии масштаба объекта, что особенно критично 
при приближении БПЛА к цели. Авторы ста-
тьи [24] подчеркивают трудности интеграции 
детекторов с алгоритмами трекинга, связан-
ные с неоптимальным форматом выходных 
данных и отсутствием механизмов адаптации 
к специфике работы трекера. 
Между тем в работах [25, 26] рассмотрен ме-

ханизм depthwise separable convolutions (DWS) 
как перспективный метод оптимизации вычис-
лительной нагрузки в сверточных нейросетях. 
В исследовании [25] доказано, что замена стан-
дартных сверток на DWS-аналоги в детекторах 
на основе YOLO сокращает параметры модели 
в 4–11 раз при сохранении 95 % точности. Авторы 
[26] отмечают, что DWS особенно эффективны 
для embedded-систем, обеспечивая до 30 % уско-
рения инференса. В [27] предложена адаптация 
DWS для задач монообъектной детекции, что ак-
туально для систем с предопределенным целе-
вым классом.
Таким образом, ключевой проблемой нейросе-

тевых моделей детекции в гибридных системах 
БПЛА является неоптимальное использование 
вычислительных ресурсов. Как показывают ис-
следования [22, 25], стандартные архитектуры 
содержат значительную избыточность параме-
тров, обусловленную ориентацией на многоклас-
совую детекцию, тогда как в рассматриваемом 
случае требуется распознавание лишь единич-
ного целевого объекта. Это приводит к необо-
снованному увеличению времени обработки и 
энергопотребления, что критично для embedded-
систем с ограниченными ресурсами. При этом, 
как отмечается в [26, 27], существующие ме-
тоды оптимизации, включая DWS, позволяют 
значительно сократить вычислительную слож-
ность без ощутимой потери точности при работе 
с пред определенным классом объектов.
Целью авторов настоящей статьи явля-

ется разработка модифицированной версии 
YOLOv8m, оптимизированной для работы в со-
ставе гибридной системы детекции и трекинга 
[16] на борту БПЛА с автоматическим наведе-
нием. Основные задачи включают сокращение 
вычислительной сложности модели при сохране-
нии точности детекции, повышение устойчиво-
сти к изменению масштаба объекта, обеспечение 
совместимости с алгоритмом трекинга CSRT, а 
также адаптацию модели для работы на ресур-
соограниченных embedded-платформах.

Выбор и обоснование базовой 
архитектуры. Математическая модель 
и алгоритмическая оптимизация 
архитектуры

В качестве базовой модели для модификации 
была выбрана YOLOv8m (medium-версия), что 
обусловлено оптимальным балансом между точ-
ностью детекции (mAP@0.5  =  91 % на COCO) и 
вычислительной эффективностью (скорость об-
работки FPS ~3,2 мс на Tesla T4). Данная архи-
тектура демонстрирует лучшие показатели FPS/
точность среди семейства YOLOv8 при работе 
на ресурсоограниченных устройствах, что под-
тверждено бенчмарками в исследованиях [28–
30]. Особое значение имеет модульная структура 
YOLOv8m, позволяющая производить точечные 
изменения backbone- и head-частей сети без кри-
тического нарушения целостности архитектуры.
В рамках данного исследования проведена 

корректировка архитектуры YOLOv8m для ее 
эффективной работы в составе гибридной систе-
мы детекции и трекинга на платформе Raspberry 
Pi 5. Основной акцент сделан на адаптацию сети 
под задачу детекции единичного объекта, что со-
ответствует требованиям трекера CSRT, работа-
ющего только с одним целевым объектом, имею-
щим наивысший уровень достоверности. Такой 
подход позволил значительно снизить вычисли-
тельную нагрузку на систему без существенного 
ухудшения точности сопровождения.
Ключевым аспектом модернизации архитек-

туры YOLOv8m является замена части стан-
дартных сверточных слоев на DWS (рис. 1, а и б). 
Данный метод, основанный на разделении опе-
рации свертки на два последовательных эта-
па: depthwise (пространственная свертка) и 
pointwise (объединение каналов), — продемон-
стрировал значительную эффективность в кон-
тексте ресурсоограниченных систем. 
Математически процедура DWS выражается 

как композиция двух операций.
Первая — пространственная свертка, приме-

няемая независимо к каждому каналу входного 
тензора:
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где w — двухмерное ядро свертки размерностью 
K L; y — входной тензор высотой и шириной 
H W и с числом каналов Cin; i, j — координаты 
выходного элемента; k, l — индексы перемеще-
ния по ядру w.
Вторая — свертка 11, комбинирующая каналы:
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где wm — одномерное ядро свертки длиной M 
(число входных каналов) N (число выходных 
каналов); i, j — координаты пространственно-
го положения на карте признаков; m — индекс 
входного канала: 1[ , ]inm C ; y (i, j, m) — значение 
входного тензора в точке (i, j) канала m.
В стандартных сверточных слоях YOLO ядро 

фильтра размером K K применяется ко всем Cin 
входным каналам. Тогда каждое ядро свертки 
имеет размер K K Cin (на рис. 1, а — 9 9 3), 
а выходной тензор имеет (K – 1) (K – 2) Cout ка-
налов [31]. 
В этом случае вычислительная сложность 

Oconv равна 

  2 .conv in outO C C K H W       (3)

Таким образом, для входного изображения 
Cin = 3 (RGB-каналы), а в промежуточных сло-
ях, например при входном тензоре размером 
2565656 (Cin = 256, H = W = 56), примене-
ние свертки с Cout  =  512 фильтров размером 
33 даст выходной тензор 5125656. Тогда, 
согласно формуле (3), для данного случая Oconv  
 3,7 ∙ 109.
В ситуации замены слоев со стандартной 

сверткой на DWS нет умножения на Cout, по-
скольку каждый канал обрабатывается незави-
симо [25]. Поэтому формула сложности вычисле-
ний (3) примет вид

 
2 6 7 2 10_ , .DWS S inO C K H W        (4)

С учетом применения точечной свертки 
(pointwise convolution), которая выполняет линей-
ное смешивание каналов, каждый из 512 филь-
тров применяется ко всем 256 каналам в одной 
точке (H, W). В результате поэлементного умно-
жения и последующего суммирования получает-
ся один новый канал [32]. При этом коэффициент 
K2 = 12 = 1. Вычислительная сложность с учетом 
этого будет составлять

 
8 4 1 10_ , .DWS P in outO C C H W        (5)

Для сравнения вычислительной сложности 
обычной свертки и DWS используем соотноше-
ние

2

2 2
8 8

_ _
_ _

, .
DWS S DWS P

conv out conv

DWS S DWS P out

O C K
O O K K C


 

  
(6)

Из вычислений по формуле (6) видно, что 
DWS сокращает вычисления в 8,8 раза по срав-
нению с классической сверткой, разделяя опера-
цию на depthwise-обработку каналов и pointwise-
смешивание, что сохраняет точность при значи-
тельном ускорении.
Также замечено, что при использовании DWS 

с ядром 33 наблюдалось сокращение количе-
ства параметров в среднем в 1,73 раза (с 25,9 до 
14,9 млн для типового слоя), что подтверждает 
перспективность данного подхода для embedded-
решений.

Структурные изменения 
модифицированной YOLOv8m

При модификации YOLOv8m была приме-
нена избирательная стратегия замены слоев: 
преобразованию подверглись преимуществен-
но слои, обрабатывающие признаки среднего 
и высокого уровней абстракции, где отмеча-
лась наибольшая избыточность вычислитель-
ных операций. Важно отметить, что начальные 
сверточные слои, ответственные за первичную 
обработку изображения и формирование базо-
вых признаков, были сохранены в исходном ви-
де. Такой подход позволил сохранить информа-
тивность низкоуровневых признаков, критиче-
ски важных для последующих этапов детекции 
и трекинга.
Выбор конкретных слоев для замены на DWS 

основывался на результатах комплексного экс-
периментального исследования. На первом этапе 
проводился анализ распределения вычислитель-
ной нагрузки по слоям модели с использованием 

  Рис. 1. Применения ядра свертки 33 с использова-
нием классической сверточной обработки (а) и 
depthwise-обработки (б)

  Fig. 1. Applications of 3 3 convolution kernel using 
classical convolutional processing (а) and depthwise pro-
cessing (б)
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инструментария TorchProfiler. Были идентифи-
цированы слои, вносящие максимальный вклад 
в общее количество операций (свыше 15 % от 
8,5 GFLOPS исходной модели). Затем для 
этих слоев выполнялось пошаговое ablation-
исследование: последовательная замена каждо-
го кандидатного слоя на DWS-аналог с оценкой 
влияния на mAP@0.5 и FPS на тестовой выборке 
датасета ONE_OBJECT.
Как показали результаты, замена слоев в бло-

ках C3CA_3 и C3CA_9 позволяла достичь 28–35 % 
сокращения вычислительной сложности при по-
тере точности не более 0,3 процентного пункта 
для каждого модифицированного слоя. При этом 
модификация начальных сверточных слоев при-
водила к существенному падению mAP@0.5 (до 
2,5 %), что подтвердило их критическую важ-
ность для формирования базовых признаков. 
Дополнительным критерием отбора служила 
устойчивость к изменению масштаба объекта — 
слои, демонстрирующие наименьшее ухудшение 
точности для объектов малого размера (<50 пик-
селей), получали приоритет при замене.
Реализация модификаций осуществлялась 

средствами PyTorch с сохранением совместимо-
сти с оригинальной архитектурой YOLOv8 [33]. 
Для заменяемых слоев применялась специаль-
ная процедура инициализации весов: параметры 
depthwise-части формировались путем деком-
позиции предобученных ядер исходной модели, 

в то время как pointwise-компоненты инициали-
зировались случайным образом с последующим 
обучением на целевом датасете ONE_OBJECT 
(820 изображений целевого объекта, один класс).
С учетом вышеописанного модифицирован-

ная архитектура YOLOv8m, где ключевым изме-
нением стала замена стандартных сверточных 
слоев на DWS в определенных блоках, представ-
лена на рис. 2. 
Особенностью предложенной структуры яв-

ляется использование специализированных бло-
ков C3CA [34] в сочетании с DWS-свертками.
Основные преобразования затронули следую-

щие блоки:
— блоки C3CA_3 подверглись частичной заме-

не (50 %) внутренних сверток на DWS-аналоги;
— блоки C3CA_6 получили полную замену 

стандартных сверток на DWS-версии;
— блоки C3CA_9 получили полную замену 

стандартных сверток на DWS-версии;
— промежуточные сверточные слои (Сonv 1, 

Сonv 4, Сonv 6, Сonv 8) оптимизированы с сохра-
нением базовой функциональности.
Входной сверточный слой (блок Сonv 0) остав-

лен без изменений для сохранения низкоуровне-
вых признаков. Финальный SSPF-блок остался 
без изменений для сохранения пространствен-
ной пирамидальной структуры.
В ходе оптимизации архитектуры модифи-

кации подвергся также блок Neck, отвечающий 

  Рис. 2. Структура модифицированной YOLOv8m
  Fig. 2. Modified structure of YOLOv8m
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за агрегацию и перераспределение признаков 
различного масштаба. Основные изменения 
включают избирательную замену стандартных 
сверточных слоев на DWS с сохранением крити-
чески важных элементов структуры. В верхних 
слоях Neck, получающих высокоуровневые при-
знаки из Backbone, оставлены обычные свертки 
для сохранения информативности признаков. 
Средние и нижние слои, где требования к точно-
сти менее строги, были оптимизированы через 
внедрение DWS-аналогов, что позволило сокра-
тить количество параметров на 40 % для каждого 
модифицированного слоя. Особое внимание уде-
лено блокам C3_3, где DWS-свертки применены 
только в residual-ветвях при сохранении основ-
ной shortcut-ветви неизменной для стабильности 
обучения. Первый и последний сверточные слои 
Neck не подвергались модификации, поскольку 
они играют ключевую роль в инициализации по-
тока признаков и формировании выходных дан-
ных для YOLO Head.

Результаты исследования 

Для валидации модифицированной архитек-
туры использовался специализированный дата-
сет ONE_OBJECT, содержащий 820 изображений 
целевого объекта в разрешении 19201080 пик-
селей. Датасет был создан на основе аэрофото-
съемки с БПЛА, выполненной с различных ра-
курсов и расстояний от 5 до 400 м. В процессе 
съемки специально варьировалось фоновое окру-
жение для повышения вариативности данных. 
Особое внимание при формировании датасета 
уделялось включению объектов малого размера 
(<50 пикселей), что составило 18 % от общего ко-
личества образцов и позволило оценить масштаб-
ную устойчивость модели.
Первичные видеоматериалы подвергались 

комплексной постобработке, включавшей гео-
метрические преобразования с поворотами до 
±15° и масштабированием ±20 %, цветокоррек-

цию с вариацией яркости ±30 % и контрастно-
сти ±25 %, а также добавление гауссова шума 
с  = 0,05. Такой подход к аугментации данных 
обеспечил необходимое разнообразие обучаю-
щей выборки.
Экспериментальные исследования моди-

фицированной версии YOLOv8m проводились 
с оценкой по ключевым показателям (таблица).
Результаты экспериментального исследова-

ния демонстрируют эффективность предложен-
ных архитектурных изменений при сохранении 
приемлемого уровня точности детекции (рис. 3). 
Сравнительный анализ стандартной и мо-

дифицированной версий YOLOv8m на датасете 
ONE_OBJECT выявил следующие закономерно-
сти. По метрике mAP@0.5 наблюдалось незначи-
тельное снижение точности на 0,7 процентного 
пункта (с 94,2 до 93,5 %), что находится в преде-
лах статистической погрешности для задач моно-
объектной детекции. Наибольшее расхождение 
в 1,2 % зафиксировано для случаев детекции 
объектов малого размера (<50 пикселей), что 
объясняется уменьшением рецептивного поля 
в оптимизированных слоях.
По производительности модифицированная 

архитектура показала существенное улучшение 
ключевых показателей. Скорость обработки воз-
росла на 63,6 % (с 11 до 18 FPS) при тестирова-
нии на платформе Raspberry Pi5, что напрямую 
связано со снижением вычислительной сложно-
сти на 32,9 % (с 8,5 до 5,7 GFLOPS). 
Анализ ресурсоемкости выявил сокращение 

количества параметров модели на 37,1 % (с 25,9 
до 16,3 млн) и уменьшение требований к памя-
ти на 29,4 % (со 102 до 72 МБ). Эти изменения 
особенно значимы для систем с ограниченными 
вычислительными возможностями, где каждый 
мегабайт памяти имеет критическое значение.
Результаты тестирования также показали 

снижение среднего энергопотребления системы 
с 4,8 до 4,4 Вт (–8,3 %) при работе на Raspberry 
Pi5. Это незначительное улучшение энергоэф-
фективности достигнуто благодаря оптимиза-

  Сравнения моделей YOLOv8m
  Comparison of YOLOv8m models

Параметр Стандартная YOLOv8m Модифицированная YOLOv8m Изменение, %

mAP@0.5 94,2 % 93,5 % –0,7

FPS (Raspberry Pi5) 11 18 +63,6

GFLOPS 8,5 5,7 –32,9

Количество параметров модели 25,9 млн 16,3 млн –37,1

Память 102 МБ 72 МБ –29,4

Средняя энергия потребления 4,8 Вт 4,4 Вт –8,3
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ции вычислительной нагрузки модели, что осо-
бенно важно для автономных систем с ограни-
ченными энергетическими ресурсами, таких как 
бортовые компьютеры БПЛА. 

Заключение

Проведенная модификация YOLOv8m путем 
замены стандартных сверточных слоев на DWS 
и оптимизации блоков C3CA позволила создать 
эффективную модель для детекции единичного 
объекта в системах реального времени для БПЛА. 
Эксперименты показали, что предложенная архи-
тектура сокращает вычислительную нагрузку на 
32,9 % (5,7 GFLOPS) и уменьшает объем параме-
тров на 37,1 % (16,3 млн) при сохранении точности 
детекции (mAP@0.5  =  93,5 %). Наибольшее сни-
жение точности на 1,2 процентного пункта наблю-
дается для объектов малого размера (<50 пиксе-
лей), что открывает перспективы для дальнейшей 
оптимизации в этом направлении. Также пред-
ставляет интерес исследование возможностей ин-
теграции с другими алгоритмами трекинга и адап-
тации архитектуры для задач мультиобъектного 
сопровождения. Полученные результаты демон-
стрируют, что избирательное применение DWS-
сверток в слоях среднего уровня обеспечивает оп-
тимальный баланс между производительностью 
и качеством работы модели. Модифицированная 
версия YOLOv8m особенно перспективна для 
embedded-систем с ограниченными ресурсами, 
где критически важны энергоэффективность и 
скорость обработки, а также открывает новые воз-
можности для создания легковесных гибридных 
систем детекции и трекинга в различных прило-
жениях компьютерного зрения.
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  Рис. 3. Результат сравнительного эксперимента 
стандартной (слева) и модифицированной (справа) 
YOLOv8m

  Fig. 3. The result of a comparative experiment of 
standard (left) and modified (right) YOLOv8m
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Introduction: Modern computer vision systems for UAVs face the problem of reliable detection and tracking in real time with 
limited resources of embedded platforms, especially when integrating neural network detectors with tracking algorithms. Existing YOLO 
implementations, despite their popularity, have drawbacks: excessive computational complexity due to the focus on multi-class detection 
and non-optimal interaction with tracking algorithms. Purpose: To develop an optimized version of YOLOv8 for a hybrid detection and 
an on-board tracking system for a UAV with automatic guidance, aimed at reducing computational complexity while maintaining accuracy 
and adapting to resource-limited platforms. Results: The study is based on experiments with a modified YOLOv8m, evaluated on an 
embedded platform (Raspberry Pi 5) and a specialized ONE_OBJECT dataset. We develop a modified version of YOLOv8m with selective 
replacement of standard convolutional layers with depthwise separable convolutions in C3CA blocks and some Neck layers. As a result of 
experimental studies, we achiev a reduction in computational complexity by 32.9% (from 8.5 to 5.7 GFLOPS), the number of parameters 
by 37.1% (from 25.9 million to 16.3 million) and memory requirements by 29.4% (from 102 to 72 MB). The processing speed on Raspberry 
Pi 5 increases by 63.6% (from 11 to 18 FPS) while maintaining high detection accuracy mAP@0.5 at 93.5% (a drop of only 0.7 percentage 
points relative to the base model when tested on the ONE_OBJECT dataset). The greatest decrease in accuracy (1.2 percentage points) 
is observed for small objects (less than 50 pixels). Practical relevance: The developed YOLOv8m modification has been successfully 
integrated with the CSRT tracking algorithm. Consequently, it becomes possible to create efficient hybrid automatic guidance systems for 
UAVs. The proposed solution is especially promising for embedded systems with limited resources. In addition, the obtained results open 
up new possibilities for creating energy-efficient real-time computer vision systems.

Keywords — YOLOv8, depthwise separable convolutions, UAV, hybrid detection, CSRT tracking, modification, neural network 
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